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局部特征与点云配准引导下的神经元相似性度量方法 
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摘  要: 针对现有神经元形态学匹配与相似性度量方法难以有效处理大规模且结构复杂神经元数据的问题, 提出一

种由局部特征与点云配准引导下的神经元相似性度量方法. 首先, 利用全局特征进行大规模检索完成神经元相似数

据的初筛; 其次, 基于深度卷积自编码器, 对筛选后的神经元数据进行无监督的局部特征提取, 实现两两神经元之

间的粗配准 , 并借助迭代最近点算法 , 将具有空间树型结构的神经元匹配问题转换为点云的三维配准问题; 最后 , 

通过与全局特征下的检索结果进行融合, 实现神经元形态数据的相似性度量. 在 NeuroMorpho 公开数据集上抽取了

19 286个神经元, 并与其他 6种相似性度量方法进行对比实验, 文中方法的 Top-1和 Top-50精度分别为 0.981和 0.721, 

均优于现有对比方法, 验证了其在大规模数据集上的有效性与精确性. 
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Abstract: Aiming at the problem that the existing neuron morphological matching and similarity measurement 

methods are difficult to effectively handle large-scale and complex neuron data, a neuron similarity measurement 

method is proposed based on local features and point cloud registration. Firstly, global features are used for 

large-scale retrieval to complete the initial selection of neuron similar data. Secondly, unsupervised local features 

are extracted according to the selected neuron data, based on the deep convolutional autoencoder, in achieving the 

coarse registration between pair-wised neurons. Subsequently, the matching problem of neurons with spatial tree 

structure can be transformed into 3D point cloud registration problems based on iterative closest point algorithms. 

Finally, the similarity measurement of neuron morphological data can be achieved through the fusion be-

tween the registration score and the retrieval results under global features. 19 286 neurons are extracted from 

the NeuroMorpho public data set and compared with 6 other similarity measurement methods. The accuracy 

of Top-1 and Top-50 of the proposed method are 0.981 and 0.721 respectively, both of which are better than 

the existing methods. Experimental results on large-scale datasets demonstrate the effectiveness and accu-

racy of the proposed method. 
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神经元的形态特征与其种类、功能存在着密切

关联 , 神经元形态分析是神经科学领域的重要任

务之一 . 基于神经元的形态结构进行计算来分析

神经元属性, 提供精确的方法完成神经元分类、聚

类、配准等任务, 能帮助科研人员在神经科学领域

高效准确地开展与生物机体神经特征相关的工作. 

目前各国科学家陆续公布针对神经元形态学的大

型研究计划[1-4], 我国也于 2017 年正式启动了将传

统度量技术与人工智能技术结合 , 并将其应用于

神经机制基础研究的计划[5]. 

高效、准确的神经元相似性度量方法是神经元

形态分析的重要支撑, 随着高精度显微成像、人工

智能等技术的发展 , 大量的高精度神经元数据得

以重建[6-7], 这些数据能够保留每个神经元完整的

三维结构信息. 基于这些技术, 世界上最大的神经

元三维形态结构公开数据库 NeuroMorpho[8]被构

建了起来 , 该数据库中包含了超过十万个来自全

世界数百个实验室提供的神经元数据. 

神经元相似性度量通过对神经元形态进行分

析与计算以提取神经元的形态特征 , 利用这些特

征计算并获得神经元的相似性序列[9-10]. 现有的神

经元相似性度量的特征提取方法有 2种: 一种是设

计手工度量方式提取神经元形态的外在特征; 另

一种是将神经元数据投影压缩后输入深度神经网

络进行学习来提取特征 . 在高精度神经元数据大

量扩充的情况下, 衍生出更多新型结构的神经元, 

采用预设定指标的手工度量方式已不能满足神经

元形态分析的需要; 当前利用深度学习进行神经

元形态相似性度量的方法是将神经元形态通过二

维投影与深度学习结合 , 在少量神经元数据的特

征提取、分类、相似性度量等任务中取得了不错的

结果 , 但由于这类方法仅从全局角度对神经元进

行分析 , 在大规模数据集检索中会造成关键局部

结构的丢失, 造成分类不细致的现象[11-12]. 

针对上述问题 , 本文提出了一种局部特征与

点云配准引导下的神经元相似性度量方法. 首先, 

对神经元数据提取全局特征, 构建相似性序列. 之

后在此基础上进一步从局部角度进行配准 , 以提

升相似性度量效果; 再提取待检索神经元及其相

似性序列中的每个神经元的局部结构 , 并根据局

部结构基于深度学习进行局部特征映射 , 据此建

立两两神经元点与点之间的匹配关系 , 进行神经

元点云配准; 对配准后的两两神经元使用局部对

比相似度方法计算相似度 , 根据相似度更新相似

性序列; 将得到的相似性序列与全局特征的相似

性序列结合, 获得最终的相似性序列. 最后, 本文

通过对比实验验证了所提方法在解决神经元相似

性度量问题上的有效性.  

1  相关工作 

首先介绍一些神经元相似性度量的相关方法, 

由于本文方法采用自编码器和点云配准的算法 , 

因此重点阐述这 2 种算法. 

1.1  神经元相似性度量 
神经元三维形态数据的相似性度量 , 作为目

前神经元形态领域的相关工作方向之一 , 其借助

计算机视觉、数理统计、深度学习等技术, 实现神

经元的量化表征、检索、对比等功能[13]. 目前国内

外学者对该领域的工作有 2 类方法:  

(1) 手工度量方法. 早期神经元形态学表征的

工作基于手工度量方法 , 根据所设计的度量神经

元的形态指标得到定量化数据来进行神经元表征. 

Ascoli[14]提出一种随机建模算法, 用数字结构拟合

真实神经元的形态; Scorcioni 等[15]完成了基于拓

扑度量实现神经元形态结构定量分析的软件工具

L-Measure, 该工具通过三维重建的神经元数据文

件计算参数 , 提供了单个神经元的分布频率与形

态测量参数的计算、不同神经元参数间的比较等功

能; Da Fontoura Costa 等[16]对 20 种度量指标采用

主成分分析算法进行可视化分析 , 发掘不同度量

指标对于神经元相似度的影响; Snider 等[17]使用高

斯密度函数将每个神经元的分支结构与分布通过

密度函数的形式进行表征 , 将指标参数简化为每

个分支的长度和 3 个正交方向上的高斯标准偏差

值 , 提供了对不同空间结构神经元的通用度量方

式; Longair 等[18]基于高可用的 Sholl 分析法开发了

一套用于处理复杂神经元结构的开源软件 ; Fer-

nandez 等[19]通过提出一种基于概率统计的度量方

式 , 分析不同分层和区域的神经元分支间的相似

性和差异性; Batabyal 等[20]考虑神经元独特的树形

结构 , 采用将整个神经元结构从胞体到树突进行

路径分解, 并对每个路径进行指标量化, 将神经元

相似性度量问题归结为路径集合的匹配问题 . 以

上方法均为工作人员通过手工方法对神经元拓扑

形态的度量标准进行设计与定义 , 进而得到每个
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神经元自身的表达特征 . 这些方法设计的度量标

准针对的是早期数据集 , 由于参与构建神经元数

据集的机构较少, 因此其中的神经元数据不多、种

类单一 , 得到的神经元在结构上可能存在一些误

差. 然而随着神经元形态结构重建技术的发展, 以

及更多的机构参与 , 更复杂的神经元结构被构建

出来, 因此会有更多未知的神经元连接方式出现. 

由于这些结构可能是早期手工特征所未曾涵盖的, 

因此无法通过这些特殊结构区分神经元 . 如果针

对当前的神经元数据集进行手工特征构建 , 面对

的将是数十万的神经元数据 , 对所有数据进行人

工分析和对所有特殊结构进行归纳处理都需要大

量的人力物力 , 因此很难对早期的手工特征进行

迭代更新 . 这种采用手工方式获取和分析所需数

据的方法存在着一定的局限性 , 无法适应新技术

发展的需要[21]. 

(2) 基于深度学习的度量方法 . Li 等 [11,22]先

后引入深度学习中的卷积堆叠自动编码器(stacked 

convolutional autoencoder, SCAE)来提取神经元的

深度特征 , 并通过二进制编码降低检索神经元特

征的耗时, 在效率和精度上均优于传统手工方法; 

常令琛等[23]利用体素化的神经元数据得到了神经

元三维形态的深度特征 , 极大地保留了神经元原

始信息, 提升了相似性度量精度; Zhao 等[24]将图

卷积网络引入到神经元量化表征中 , 通过对神经

元的树形结构进行建图 , 并采用对比学习算法进

行网络训练, 得到最终的神经元量化表征向量. 这

类方法由于算法的限制常常是对神经元的整体结

构进行分析 , 这对于结构简单的神经元进行特征

压缩是允许的, 而对结构复杂、分支众多的神经元

在被特征压缩时会丢失一定量的信息 , 同时一些

特殊的局部结构由于分辨率的限制和压缩问题可

能会在量化表征过程中被忽视 , 因此仅从全局角

度进行度量同样存在不足. 

1.2  自编码器 
Hinton 等[25]提出自编码器的概念. 作为揭开

深度学习序幕的网络 , 自编码器结构具体可以分

为编码器和解码器 , 编码器用于将输入数据进行

压缩, 编码器的全连接层大小层层递减, 使得输入

数据在经过全连接网络后形成低维特征; 而解码

器则相反 , 通过将编码器的输出特征作为解码器

的输入, 设计与编码器相对称的网络结构, 即通过

解码器的输入到输出之间的全连接层大小层层递

增, 实现解码器的输出尺寸与原始输入数据相同. 

通过将网络的输出与原始输入数据的误差作为损

失函数以训练和度量整个网络的重建水平, 并使用

损失函数收敛时候的模型作为特征提取器提取特

征. 这种网络结构可以学习到高维数据中的重要特

征信息, 起到压缩数据量、减少计算开销的作用. 

1.3  迭代最近点算法 
Besl 等 [26]提出迭代最近点 (iterative closest 

point, ICP)算法, 其核心思想在于根据点云 P 和 Q

之间点的距离进行匹配 , 并不断迭代直至小于阈

值, 最终根据误差函数得到最优的旋转 R 和平移

T 矩阵. 误差函数公式为 


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其中 , n 为在点云 P 中随机选取的点的个数 ; ip

为点云 P 中选取的第 i 个点; iq 为点云 Q 中与 ip

距离最近的点. 通过计算分别从点云 P 和 Q 中选

取的每个点的 2L 范数, 找到 P 中所选取的每个点

在 Q 中最近的点作为对应点, 得到所有点的对应

关系后即可计算点云 P 和点云 Q 的旋转平移矩阵. 

对点云 P 按照旋转平移矩阵进行变换得到 P , 计

算点云 P与点云 Q 的距离 
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其中, ip 为 ip 经过旋转平移矩阵变换后得到的点. 

将式(1)与阈值比较, 如果距离 d 小于阈值, 表示已

经计算出旋转平移矩阵; 否则将点云 P作为下一

次迭代的点云 P , 直至距离 d 小于阈值为止. 虽然

迭代最近点算法被广泛使用 , 但使用中发现其存

在局部收敛以及对非重叠区域处理能力不足等缺

点. 因此在此基础上, Granger 等[27]提出了最大期望

值迭代最近点(expectation-maximum iterative closest 

point, EMICP)算法 , 该算法对于非重叠区域的每

个点设计了一个对应的潜在变量 , 通过最大期望

算法计算这些变量的后验概率来解决匹配过程中

遇到的异常匹配问题. 

2  本文方法 

考虑全局特征和局部特征的有效性和互补性, 

本文设计了一套采用点云配准算法获得神经元相

似性序列 , 并与全局特征相似性度量方法结合的

方法. 由于配准过程计算复杂度较大, 无法直接将

待检索神经元与数据库中所有的神经元进行配准, 

因此首先提取神经元的全局特征 , 得到相似性序

列结果 , 以此从全局特征角度筛选出较为相似的
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神经元, 进而降低配准的次数以提高算法效率. 对

于筛选出的神经元数据首先通过局部片段提取方

式获取神经元的局部形态 , 将其通过无监督的深

度学习方法来训练和提取每个局部结构的深度特

征, 同时引入三维点云配准算法, 根据特征建立匹

配关系并计算变换矩阵 , 以实现神经元的全局粗

配准; 由于粗配准效果不够精确, 而精配准方式依

赖于初值 , 因此需要基于全局粗配准的结果进行

神经元精配准; 之后将配准后的神经元通过计算

相似度来获取相似性序列 , 最后将该序列与全局

特征的相似性序列进行融合得到最终的结果 . 整

体的流程如图 1 所示, 包括全局特征检索模块、局

部特征提取模块、基于局部特征的粗配准与精配准

模块, 以及相似度计算模块. 
 

 

图 1  本文方法流程图 

2.1  神经元局部结构提取 
首先获取神经元的局部结构由于神经元结构

的多样性 , 因此在进行局部结构提取前需要统一

坐标系 . 采用主成分分析算法将神经元各节点的

, ,x y z 这 3 个坐标分别按照方差大小进行重新设

定 , 以此保证相似结构的神经元会有着相似的朝

向. 为提高深度特征提取、点云配准等过程的时间

和空间效率 , 同时防止由于一些细微结构带来的

过拟合现象 , 采用剪枝和降采样对神经元进行预

处理.  

(1) 剪枝. 定义最长的分支为神经元的长度, 将

分支长度小于神经元最长长度 5%的分支作为冗余

的非主体分支结构并舍弃, 保留主体的形态脉络. 

(2) 降采样. 由于神经元之间的点云配准是基

于其局部结构进行计算 , 而局部结构的提取是从

节点入手, 对于节点数量为 N 和 M 的神经元配准

过程的时间复杂度为 M N , 因此均匀降采样能

够通过减少节点的数量在保留分支形态的前提下

提升配准的计算效率 . 降采样的过程为在每一个

分支上按照设置好的参数 d , 每隔 d 个点保留一

个点 , 其余点舍弃 , 节点数量保留的比例为 1/ d . 

而考虑到不同神经元剪枝后点的数量级差别很大, 

因此 d 的具体取值也可以根据神经元剪枝后点的

数量确定 , 公式为 d N c    . 其中 , N 表示该神

经元点的数量; c 表示降采样之后保留的点数量 , 

本文设定 c=300, 对于节点数量低于 c的神经元跳

过降采样过程. 

对于剪枝并降采样后获取到的神经元提取其

局部结构, 分别以每个节点作为中心, 设置正方体

区域的边长为 5, 保留每个分支在该正方体区域内

的结构作为该局部位置的结构 . 根据中心节点的

类别不同 , 本文将所有的局部结构分为叶子、折

线、分支和胞体 4 类. 

对于神经元的局部结构 , 本文设计了一种无

监督的神经网络来提取局部结构的深度特征 , 相

比于简单的基于形状上下文所构建的低维空间特

征或手工度量 , 这种方法能更精确地包含丰富的

形态特征 . 首先将神经元所有的三维局部结构进

行投影, 得到 3 幅二维图像;  之后将这些构建好

的图像作为输入数据按批送入深度卷积自编码器
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中训练, 在训练收敛后得到深度网络模型, 使用该

模型对神经元每个局部结构对应的投影图像进行

特征提取;  最终获取每个局部结构的 64维的局部

特征. 整体流程如图 2 所示. 

 

 

图 2  局部特征提取流程图 

2.2  神经元形态的粗配准 
采用欧几里得距离衡量局部特征间的相似度, 

通过计算神经元 A 与 B 中每个结构之间的相似度

来构建它们的局部结构相似矩阵 , 根据相似矩阵

寻找神经元 A 中每个结构在神经元 B 中相似度最

高的结构, 形成匹配点对, 再基于匹配点对进行神

经元的粗配准 . 具体的粗配准流程为根据神经元

A 和 B 的匹配点对及节点在三维空间中的坐标信

息 , 计算三维空间旋转平移矩阵来确定粗配准的

矩阵具体值. 本文使用 RANSAC[28]算法来实现具

体的粗配准过程, 步骤如下. 

Step1. 将 2 个神经元的节点集合作为算法的初始

样本集合 , 这一过程中判断是否存在一对多的匹配情

况 , 去除一对多匹配的点对 , 减少总的样本集合数量

的同时排除错误匹配的可能 , 提高粗配准算法样本数

据的可信度.  

Step2. 随机抽取一个小样本集 , 将其中每个节点

按照其坐标信息构建矩阵, 并利用奇异值分解(singular 

value decomposition, SVD)求出样本集对应的神经元 A

对神经元 B 的旋转平移矩阵.  

Step3. 将旋转平移矩阵应用到神经元 A . 沿用传

统的点云配准算法, 同样以变换后的每个节点与其对应

的神经元 B 中的匹配点的欧几里得距离作为度量, 并将

距离误差总和作为评估当前变换矩阵准确性的标准. 

Step4. 更新误差距离及其对应的旋转平移矩阵.  

Step5. 判断是否满足停止迭代条件 , 满足则停止

迭代, 否则跳转到 Step2 继续下一轮的迭代.  

Step6. 根据旋转平移矩阵对未使用剪枝和降采样

的神经元 A 进行旋转平移操作, 获得粗配准结果, 并与

神经元 B 进行配准结果展示, 如图 3 所示. 其中 1a , 2a , 

3a 为神经元 A 的局部结构, 1b , 2b , 3b 为神经元 B 的局部

结构. 

2.3  基于 ICP 算法的神经元精配准 
本文通过计算每个对应点间的距离和均方根

误差(registration mean squared error, RMSE)来度量

配准效果. 神经元种类多差异性大, 希望采用精配

准算法使配准效果足够精确 , 但精配准过程依赖

初值 , 因此本文采用以粗配准结果作为初值进行

精配准的方式. 

精配准的 ICP 算法思路: 首先从粗配准结果

中提供的待配准神经元 A 对应的源点云 P 中选取

部分数据点作为点集; 然后以源点云 P 中每个点

到目标点云 Q 中每个点的距离作为度量条件找到

该点在目标神经元 B 对应的目标点云 Q 中的最近

点 . 根据这些对应点的坐标计算出精配准过程的

旋转平移矩阵 R 和 T , 并更新目标函数 , 期望得

到的旋转平移矩阵使得目标函数最小. 

ICP 的目标函数为 

 

    2

1

1
 ,

n

i i
i

E
n 

  R T q Rp T

 

(2) 

其中, R 表示旋转矩阵; T 表示平移矩阵; n 表示

点的数量 ; ip 表示点云 P 的第 i 个点 ; iq 表示点

云 P 的第 i 个点在点云 Q 中的最近点. 根据式(2)

评估当前旋转平移矩阵的收敛程度 , 如果目标函 
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图 3  神经元粗配准流程 

数小于设定的阈值, 则停止迭代; 否则继续将旋转

平移矩阵应用到点云 P 上得到新的点云, 重新迭

代直至满足停止条件. 

而基于最大期望改进的迭代最近点 EMICP 算

法在于通过隐变量的设计来规避最近点迭代算法

中出现的匹配到外点的情况 , 具体方法为在最近

点迭代算法迭代过程中为其目标函数加入一个表

示点为内点的概率 , 来消除外点对迭代过程的影

响, 具体公式为 

    2
,

1

1
,

n

i k i i
i

E P
n 

  R T q Rp T . 

其中, ,i kP 表示第 k 次迭代过程中点 i 为内点的概

率 . 通过每次迭代更新参数值来控制可能存在的

外点对于配准过程的影响 , 进一步提升精配准过

程的配准效果 . 经过精配准之后得到新的旋转平

移矩阵 , 将该矩阵应用于原神经元数据得到最终

配准后的数据 , 为后续神经元相似性序列计算提

供了输入. 

2.4  神经元相似性序列计算 
在神经元的精配准过程完成后 , 本文设计了

一种相似性度量方法用于对神经元的相似度进行

量化表征, 方法如下:  

Step1. 初始化局部节点的信息. 将神经元的每个 

局部节点的坐标与方向信息, 作为每个局部结构的唯一

标识, 如图 4a 所示, 坐标即为局部节点在三维空间中的

坐标值 , 方向通过父节点与自身节点的方向向量来确

定, 用父节点与自身节点的坐标差向量标准化后作为该

点的方向信息. 

Step2. 匹配最近点 . 通过对配准后的神经元 A 中

的每个局部点计算其与 B 中每个局部点的欧几里得距

离, 找到配准后的 A 中每个局部点在 B 中的最近点, 并

记录 2 个点的坐标与标准化的方向向量. 

Step3. 设计相似评估矩阵 . 对于获取的每对最近

点对通过坐标计算欧几里得距离, 通过方向向量的余弦

距离获取方向差异信息, 值越接近 1 表示 2 个点的方向

越接近. 本文根据得到的坐标距离与标准化的方向向量

点积设计了一个相似评估矩阵来评估神经元 A 每个点

与 B 中对应的最近点的相似程度, 如图 4b 所示, 评估

矩阵中方向向量的点积按照 [0,1]平均划分为 10 个小区

间, 不在这 10 个区间中的点对相似度设置为 0, 相似评

估矩阵的具体评估值与方向信息呈正相关, 与坐标距离

呈负相关, 总的分值区间为 [0,10] . 通过计算每个点对

的坐标距离与方向信息并根据已设计的相似评估矩阵

获取评估分值 , 该分值即为神经元 A 对于 B 在该点对

上的局部相似度. 

Step4. 计算整体相似度. 根据上一步得到的神经

元 A 对于 B 的局部相似度计算整体相似度 , 本文选择

将局部相似度直接相加来表示整体相似度, 具体公式为 

 

 

图 4  神经元相似性计算 
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 
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 ,
N

AB i i i
i

S f d


  a b

 

(3) 

其中, ABS 表示神经元 A 对于 B 的整体相似度; N 表示神

经元 A 中所有的节点数量; i ia b 表示神经元 A 第 i 个

节点与其对应的神经元 B 中最近节点的方向点积; id 表

示神经元 A 中第 i 个节点与其对应的神经元 B 中最近点

的距离; f 函数表示通过 id 位于的区间和 i ia b 位于的区

间在图 4b 的相似性矩阵中进行索引得到的评估分数值. 

如 0.14id  , 1.1i i a b , 因而 id 落在 (0.1,0.2], i ia b

落在(0.75,1.5], 在相似性矩阵中进行索引得到的值 4.5

作为节点之间的相似度 . 通过式(3)计算出配准后的神

经元 A 与 B 之间的整体相似度. 

Step5. 归一化消除神经元不同节点数量的影响 . 

对于神经元 A 和 B , 上一步得到的整体相似度是由局

部节点相似度相加获得, 因此节点数量的多少也将对神

经元整体相似度产生影响, 所以需要进一步通过归一化

消除节点数量对最终相似度结果的影响. 具体思路为通

过神经元 A 对于 B 的整体相似度除以 A 对于自身的整

体相似度的方式进行归一化. 因为神经元 A 对于自身的

整体相似度相当于其每个局部节点在评估矩阵中的最

高分 , 所以神经元 A 对于 B 的整体相似度除以 A 对于

自身的整体相似度 , 相当于计算神经元 A 对于 B 整体

相似度时每个节点的评估分值除以最高分. 然后将结果

除以神经元 A 的总节点数即可实现归一化. 由于以上步

骤是以神经元 A 为主体去计算 , 而神经元 A 与 B 的节

点数量不同 , 因此度量神经元 A 与 B 的相似程度需要

分别以 A 和 B 为主体的结果进行计算, 为方便叙述, 本

文将其定义为局部对比相似度(local comparison similar-

ity, LCS), 公式为 

1
LCS

2
AB BA

AA BB

S S

S S

 
  

 
. 

以上方法实现了对于配准好的神经元进行相

似性度量的功能 , 得到相似性度量的具体值后即

可排序获取每个神经元对应的相似序列. 

将全局特征得到的相似性序列与局部特征得

到相似性序列通过平均的方式进行融合 , 以获得

新的顺序 , 再根据新的顺序重新对所有的相似神

经元排序, 获得新的相似性序列, 以此来进一步将

全局信息和局部信息进行综合. 

3  实  验 

3.1  实验数据与评价标准 
实验数据选用来自目前世界上最大的神经元

的数据集 NeuroMorpho[8], 并从数据集中随机抽取

19 286 条数据进行实验对比, 其评价标准采用 233

个果蝇的单肾小球投射神经元(uniglomerular pro-

jection neuron, uPN)[29], 这种神经元采用人工标注

的方式进行标记处理 , 并且在整个神经元数据集

中具有鲜明的形态结构 . 由于当前对海量的神经

元数据难以提供精确的分类手段 , 因此相关工作

实验中常将这 233个 uPN作为评价标准[30-31]. 对每

个 uPN 的形态结构进行量化表征, 然后计算量化

表征向量间的相似度作为神经元间的相似度 , 以

此排序得到相似性序列 , 即可得到在形态结构上

最相似的 N 个神经元. 以此方法会得到 233 N 个

神经元集合 { }S , 并根据其属于 uPN 的比例作为

Top-N 精度的结果 , 即
 {uPN} { }

Top- =
233

S
N

N


. 其

中, N 为每个待检索神经元需要检索的相似神经

元数量; {uPN}表示 233 个 uPN集合; { }S 表示 233

个 uPN 对应的 N 个最相似的神经元集合. 

3.2  实验环境与训练细节 
第 2.1 节中网络模型的设计如图 2 所示, 图中

深度卷积自编码器左侧虚线部分为编码器部分 , 

由 4组卷积模块以及一层全连接层组成; 右侧虚线

部分为解码器部分, 由 1 层全连接层与 4 组反卷积

模块组成;  中间编码器全连接层的输出为 64维的

中间深度特征 , 提取出该特征即为神经元每个点

对应的局部深度特征 . 编码器中每组卷积模块均

由 4 个基本网络层构成, 首先是二维卷积层通过卷

积计算压缩数据, 卷积核数量分别设为 16, 32, 64

和 128, 卷积核大小第 1 层为 5 其余为 3, 步长为

1; 在每一卷积层后加入批标准化层来对数据进行

归一化; 然后加入 ReLU 激活层引入非线性信息; 

最后部分除了第 1 组卷积模块外均加入二维最大

池化层进行下采样, 核大小为 2. 将编码器的 512

维的输出向量作为最后全连接层的输入 , 经过全

连接层压缩出 64 维的中间特征. 解码器部分针对

编码器中的结构进行对称处理 , 反卷积块中用二

维反卷积取代二维卷积、二维上采样层替换二维池

化层, 最后一层激活层采用 Sigmoid 函数. 网络的

优化函数设计为随机梯度下降(stochastic gradient 

descent, SGD), 损失函数设计为交叉熵损失函数, 

训练时每批的数据个数为 256, 共训练 20 轮, 学习

率设为 0.001. 训练 20 轮损失函数从 0.01 降至

0.000 1 后停止训练. 粗配准中每轮取出的小样本

数量为 5, 总迭代次数为 1 500 次, 最终完成迭代
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记录的最小误差旋转平移矩阵即为粗配准获得的

旋转平移矩阵. 精配准本文设置的阈值为 610 , 最

大迭代次数设为 100 次. 

代码运行在 Linux 服务器, 局部结构提取代码

基于 Python3.6 语言进行实现, 采用的深度学习框

架为 TensorFlow 与 Keras, 训练时使用单张 GPU, 

型号为 2080Ti. 粗配准与相似性序列计算过程均

基于 C++语言实现, 实现后代码编译包装为可执

行文件, 并采用 Python 进行批处理, 精配准过程

的代码采用 MATLAB 实现. 

3.3  实验结果与分析 
实验通过获得 uPN 的 Top-1~Top-50 的相似性

序列来评估神经元相似性度量效果. 对比方法包括

基于深度学习度量神经元形态的 SCAE-Fuse[11], 

L-Measure 方法[15]、基于神经元路径集合的 Neur-

onPath2Path[ 20]和基于深度学习提取全局特征的

Deep-3DVCAE[23]等, 具体的数据如表1所示. 其中, 

L-Measure169[15]表示 L-Measure 方法手工度量所有

43 项形态指标的全部数值项(最大值、最小值、平

均值等)共 169 维特征. 对 Deep-3DVCAE[23]的初筛

结果, 使用本文中局部特征提取的方法, 可以得到

在 Top-1~Top-50 精度上均高于 Deep-3DVCAE[23]等

对比方法的效果. 表 1 中数据证明了本文方法能够 

表 1  7 种神经元相似性度量方法精度对比 

方法 Top-1 Top-10 Top-20 Top-30 Top-50

Deep-SCAE[11] 0.890 0.595 0.507 0.452 0.380

L-Measure38[15] 0.954 0.772 0.680 0.622 0.539

SCAE-Fuse[11] 0.952 0.792 0.690 0.619 0.516

L-Measure169[15] 0.954 0.862 0.785 0.723 0.634

Neuron-
Path2Path[20] 

0.979 0.518 0.511 0.508 0.506

Deep-3DVCAE[23] 0.935 0.875 0.826 0.782 0.696

本文 0.981 0.930 0.875 0.824 0.721

注. 粗体表示最优值. 

 
在 Deep-3DVCAE[23]全局相似性度量的结果上进

一步进行精细局部匹配 , 并且能够与基于深度学

习提取全局特征的方法形成互补. 

图 5 展示了目前的主流方法 L-Measure38[15], 

Deep-SCAE[11], SCAE-Fuse[11], L-Measure169[15], 
Deep-3DVCAE[23], NeuronPath2Path[20]以及本文方

法对于单个神经元进行相似性度量的最终 Top-4

可视化结果, 红色框部分表示形态及类型不相同的

神经元, 黑色框代表相似的 uPN. 图 5 结合表 1 可

以看出 SCAE-Fuse[11], Deep-3DVCAE[23]与本文方法

均能检索出最相似的 4 个神经元, 但随着 Top- N 中

N 的增大, 本文精度明显高于对比方法. 

 

 

图 5  7 种方法对同一神经元相似性度量 Top-4 结果 

 
3.4  参数影响与消融实验 

为了深入了解本文方法各部分的性能, 进行了

多组实验. 首先, 通过调整关键参数, 观察其对结

果的影响; 其次, 设计了消融实验, 以明确不同配

准算法对整体效果的贡献. 

(1) 全局特征筛选时 M 值的影响 . 对于本文

方法而言 , 其相似性度量精度与采用全局特征筛

选时的结果也存在相关性 . M 值表示在全局特

征筛选过程中采用 Deep-3DVCAE[23]方法检索出

的 Top- M 相似性序列结果, 将这些结果作为后续
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流程的输入, 包括对 Top- M 结果进行局部特征匹

配等, 最终得到的相似性序列的精度也将受到 M

值的影响. 由表 2 可知, 不同 M 值之下本文方法

最终的精度有所差异, 随着 Deep-3DVCAE[23]提供

的结果数量增加, 本文方法在 Top-1~Top-50 精度

上分别有不同程度的提升, 在 Top-20 之后的精度

提升较为明显, 而 Top-20 之前的精度几乎没有提

升 . 这说明 Deep-3DVCAE[23] 能够将最相似的

Top-20 个神经元定位在所检索出的 Top-50 的结果

中 , 而本文方法能够在更多的初始结果中从局部

信息中识别出形态结构更加相似的神经元 . 虽然

由表 2 可知继续增加 M 值可能会得到更高的精度, 

但是由于本文方法局部配准模块较为耗时 , 而

M =100 时已经能在大多数 Top 级别上达到最高精

度, 为了减少时间消耗, 本文最终设置 M =100. 
 

表 2  不同 M 值下本文方法相似性度量精度对比 

M Top-1 Top-10 Top-20 Top-30 Top-50

 50 0.980 0.930 0.873 0.812 0.636 

 80 0.980 0.930 0.874 0.823 0.713 

100 0.981 0.930 0.875 0.824 0.721 

注. 粗体表示最优值. 

 
(2) 配准算法的选用 . 在本文点云配准过程

中, 仅进行粗配准时神经元之间的误差依然较大, 

因此对仅使用粗配准、粗配准与不同的精配准结合

的方法, 以及仅使用精配准的方法进行对比实验. 

由于神经元数据点众多, 局部片段提取、局部点特

征映射、粗配准等步骤均较为耗时, 因此实验数据

选择使用小规模数据集来测试 , 而三维形态清晰

的包含 233个神经元的 uPN集合是极佳的选择. 通

过对这 233 个神经元进行随机旋转平移变换, 再对

变换后的神经元数据使用不同配准方法进行配准, 

最后根据配准结果计算不同配准方法的 RMSE 与

LCS 指标, 并比较不同配准方案在神经元配准问

题上的表现, 以获取最佳的配准方案. 

对 233 个测试神经元数据与其自身变换后的

数据进行配准 , 根据配准后的数据与目标数据间

对应点的距离之和得出 RMSE, 如表 3所示. RMSE

值越大, 表示配准误差越大. 对每个配准结果与目

标神经元计算 LCS, 评估不同配准方法对于神经

元相似度的影响, 由于所用的 233 个测试神经元数

据均为对自身的配准, 因此神经元相似度越大, 表

示配准方法越合适, 取值区间为 [0,1] . 从表 3 可以

看出 , 单独使用粗配准虽然已经能够在取得较高

的 LCS 值, 但是效果仍不如粗配准与精配准结合

的方法 . 虽然单独使用 ICP 配准效果优于单独

EMICP, 但配准效果均较差, 说明精配准算法严重

依赖配准初值. 粗配准与 ICP 结合的方法的 RMSE

值最小, 且 LCS 值最大; 而粗配准与 EMICP 结合

的方法速度上更占优势 , 在当前数据集上耗时略

低于粗配准与 ICP结合的方法. 可以证明本文的粗

配准模块结合精配准模块能得到最佳效果. 
 

表 3  不同配准方法配准效果对比 

配准方法 RMSE LCS 时间/s

粗配准 2.74×105 0.837 1 520.0

ICP[26] 55.58×105 0.473 11.5

EMICP 61.44×105 0.307 2.5

粗配准与 ICP[26]结合 0.05×105 0.995 1 531.5

粗配准与 EMICP 结合(本文) 1.78×105 0.925 1 522.5

注. 粗体表示最优值. 

 

(3) 精配准算法的选取. 首先从配准的可视化

角度对比不同精配准算法的效果. 图 6 展示了不同

配准方案的配准可视化结果 , 图中红色点云为目

标点云 , 蓝色点云为源点云在完成配准之后的结

果. 从可视化效果上可以看出, 粗配准后大部分点

对之间还存在着一些差距, ICP 可以让部分点云完

美地重合到一起 , 但还有部分点之间仍存在较大

差距. 而 EMICP 可以从全局搜索最优解, 能让几

乎所有的匹配点能保持很小的距离. 同时, 在相似

性度量实验中也证明了 EMICP 有着更好的效果. 

通过借助 Deep-3DVCAE[23]得到的初步结果, 在基

于粗配准基础上分别采用 ICP 和 EMICP 作为精配

准算法来计算神经元数据相似性度量精度 , 以进

一步比对 2 个方案的效果, 结果如表 4 所示. 可以

看出, 粗配准与 EMICP 结合的方法对神经元数据

能够更好地完成精细匹配; 同时, 结合表 3 可知, 

在耗时上粗配准过程远高于精配准过程 , 因此在

粗配准的基础上加入 EMICP 精配准, 将在耗时增

加极小的情况下极大地提升神经元的配准效果. 

表 4  粗配准后结合不同的精配准算法精度对比 

精配准算法 
精度指标 

ICP[26] EMICP 

Top-1 0.959 0.981 

Top-10 0.861 0.930 

Top-20 0.810 0.875 

Top-30 0.771 0.824 

Top-50 0.692 0.721 
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图 6  3 种配准方法配准可视化效果对比  
 

4  结  语 

针对现有神经元相似性度量方法效率较低、精

确度不足、存在特征损失等问题, 本文提出了一种

以全局特征为初值 , 采用局部结构提取进行局部

特征匹配的高精度相似性度量方法 . 借助深度学

习与点云配准实现了神经元形态的局部精确对比

与度量, 有效地完成了神经元的相似性度量. 通过

在公开神经元数据集进行对比实验以及不同参数

的消融实验 , 验证了本文局部特征与点云配准引

导下的神经元相似性度量方法能够与基于全局特

征的神经元相似性度量方法形成互补 , 取得足够

精确的结果. 
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